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Введение 
В настоящее время сохраняется проблема из-
носа электрических сетей, особенно остро она сто-
ит для подстанций 35–110 кВ и питающих их ли-
ний электропередач, где износ составляет более 
50 %. Современная эксплуатация объектов элек-
троэнергетики в условиях ограниченного финан-
сирования предполагает поддержание состояния 
имеющегося оборудования на приемлемом уровне, 
а также целевое воздействие на морально и физи-
чески устаревшее оборудование при реализации 
инвестиционных проектов. В связи с этим в кон-
тексте данной работы под развитием электриче-
ских сетей (ЭС) будем понимать оптимизацию 
технико-экономических параметров существую-
щих подстанций и ЛЭП в условиях технического 
перевооружения и реконструкции.  
В процессе принятия решения по развитию 
электрических сетей лицо, принимающее реше-
ние (ЛПР), должно не только определить перво-
очередные электросетевые объекты, нуждающие-
ся в техническом воздействии, но и выбрать для 
каждого из них варианты замены оборудования. 
Для принятия решения ЛПР необходимо проана-
лизировать большой объем исходных данных, 
провести технико-экономическое сравнение не-
скольких альтернатив, оценить влияние принято-
го решения в долгосрочной перспективе. Все это 
приводит к усложнению процесса выбора пред-
почтительного варианта развития ЭС и обуслав-
ливает необходимость разработки автоматизиро-
ванной системы поддержки принятия решений 
(СППР). 
Анализ научно-технической литературы и ис-
следований, касающихся разработки систем под-
держки принятия решения в области развития 
электрических сетей, показал, что в них чаще все-
го используются методы многокритериальной оп-
тимизации, реализованные с помощью технологий 
искусственного интеллекта. Так, например, работы 
А.А. Глазунова, Т.Б. Лещинской, Г.В. Шведова 
посвящены многокритериальной оптимизации при 
выборе пунктов размещения подстанций глубоко-
го ввода с учетом неопределенности роста нагруз-
ки [1]; работа В.А. Шакирова, П.С. Панкратьева – 
выбору пунктов размещения электростанций на 
основе двухуровневого формирования альтернатив 
и метода анализа иерархий [2]; работы В.З. Ману-
сова, Д.А. Павлюченко – выбору предпочтитель-
ного режима электрических сетей с помощью ге-
нетических алгоритмов [3]; работы Б.Г. Булатова, 
В.В. Тарасенко – выбору конфигурации электри-
ческой сети с помощью экспертных оценок [4]; 
работы С.Е. Кокина, Л.А. Семеновой – развитию 
систем электроснабжения городов с использованием 
методов нечеткой логики и экспертных систем [5].  
Анализ разработанных СППР выявил сле-
дующее: 
– база знаний основывается как на объектив-
ной информации, полученной в результате прове-
дения расчетов, так и на субъективном опыте экс-
пертов. Известно, чем выше компетентность экс-
перта, тем сложнее описать знания и правила, ко-
торые используются при решении задачи, а, сле-
довательно, тем сложнее становится разработка и 
использование базы знаний [6];  
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– в рассмотренных работах принятие решения 
осуществляется в условиях неполноты и зашум-
ленности информации, которая частично снимает-
ся посредством применяемых в СППР математи-
ческих методов.  
В связи с этим авторами предлагается при 
разработке СППР использовать искусственные 
нейронные сети (ИНС), позволяющие учесть неяв-
ные связи и закономерности между исходными 
данными [7], обеспечивают объективность и по-
вышают достоверность результата за счет способ-
ности к обобщению большого объема данных [8], 
к которым в нашей работе относятся принятые 
решения, реализованные на существующих под-
станциях и линиях электропередач.  
Как отмечено в [9], параметры ИНС должны 
подбираться экспериментально в зависимости от 
конкретно решаемой задачи предметной области, 
поэтому целью работы является обоснование ар-
хитектуры и алгоритма тренировки искусственной 
нейронной сети для выбора предпочтительной 
альтернативы по развитию электросетевых объек-
тов. Для этого необходимо решить следующие 
задачи: 
– составить описание каждой альтернативы 
развития электрических сетей (АРЭС) на основе 
критериев оценки, характеризующих экономиче-
скую, техническую эффективности, уровень на-
дежности и унификации решений, их соответствие 
социально-экологическим требованиям. Для этого 
разработать математические модели критериев и 
рассчитать их значения для каждой альтернативы, 
используя параметры элементов линий электропе-
редач и объектов электрических подстанций (дли-
на линии, тип линии; количество линий и цепей; 
тип опоры и т. д.). 
– сформировать для обучения нейронной сети 
набор данных, содержащий значения критериев 
оценки для каждой альтернативы и номер класса, к 
которому относится АРЭС («1» – для предпочти-
тельных АРЭС и «0» – для нецелесообразных 
АРЭС); 
– выбрать тип нейронной сети и алгоритмы 
тренировки, соответствующие задаче классифика-
ции, определить диапазон скрытых слоев и нейро-
нов в них; 
– выбрать метрики, определяющие эффектив-
ность классификации АРЭС нейронными сетями 
различной архитектуры и алгоритмов тренировки; 
– экспериментально определить наилучший 
алгоритм тренировки и оптимальные для него па-
раметры архитектуры ИНС.  
Ниже рассмотрено решение каждой из выше-
перечисленных задач. 
 
Многокритериальная система оценки  
альтернатив развития электрических сетей  
Развитие ЭС предполагает множество целей 
их функционирования, что обуславливает необхо-
димость многокритериальной оценки альтернатив. 
Классический подход заключается в преобразова-
нии многокритериальной задачи к однокритери-
альной за счет свертки критериев, в результате 
чего ЛПР будет предоставлено одно оптимальное 
решение [10]. Однако, согласно современным 
принципам оптимизации, отмеченным в работе 
[11], многокритериальная система поддержки при-
нятия решения должна сформировать множество 
предпочтительных альтернатив с последующим их 
ранжированием.  
Для получения показателей, характеризую-
щих эффективность альтернативы, авторами пред-
ложена система критериев, оценивающих АРЭС. 
Разработанные авторами на основе существую-
щих теоретических положений математические 
модели критериев применительно к подстанциям 
(ПС) и линиям электропередач (ЛЭП) представ-
лены ниже. 
– Критерий суммарных дисконтированных за-
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где kдоп.затр – коэффициент, учитывающий допол-
нительные организационные затраты, а также ос-
ложняющие условия строительства; LЛЭП – длина 
трассы линии, км; CЛЭП – базисный показатель 
стоимости ЛЭП, тыс. руб./км; Lосл – длина участка 
с осложненными условиями, км; Cосл – стоимость 
устройства участка с осложненными условиями, 
тыс. руб./км; NВ, NТ, NР, NК – число ячеек ком-
плектов выключателей на ПС и ВЛ, трансформа-
торов, регулирующих и компенсирующих уст-
ройств, соответственно, шт.; CВ, СТ, СР, СК, Савт – 
стоимость ячейки одного комплекта выключателя, 
трансформатора, регулирующих и компенсирую-
щих устройств, противоаварийной автоматики 
соответственно, тыс. руб.; Спост – стоимость посто-
янной части затрат, тыс. руб.; Kдем.t – стоимость 
демонтажа оборудования на t-м году, тыс. руб.; 
Kост.t – остаточная стоимость для оборудования, не 
отработавшего нормативного срока службы и вы-
бывшего на t-м году, тыс. руб.; Ен – нормативный 
коэффициент эффективности капитальных вложе-
ний; aобсл – норма отчислений от капитальных 
вложений на текущий ремонт и обслуживание;  
t – порядковый номер года строительства и экс-
плуатации объекта. 
– Критерий годовой потери электроэнергии 
(технический критерий): 
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где Траб – число часов работы оборудования в год; 
∑Рпост.ПС – суммарные укрупненные постоянные 
потери в элементах ПС (сборных шинах и соеди-
нительных проводах, ограничителях перенапряже-
ний, измерительных трансформаторах, устройст-
вах связи), кВт; ∑Рпост.ЛЭП – суммарные укруп-
ненные постоянные потери в ЛЭП (потери на ко-
рону, от токов утечки, плавки гололеда), кВт;  
РХХ – потери холостого хода в трансформаторе, 
кВт; I – токовая нагрузка, А; r0 – удельное сопро-
тивление линии, Ом/км; РКЗ – потери короткого 
замыкания при номинальной нагрузке трансфор-
матора, кВт; SТ – номинальная мощность трехфаз-
ного трансформатора, кВА; Sмакс – максимальная 
мощность, проходящая через трансформатор, кВА. 
– Критерий ущерба от перерыва в электро-
снабжении (технико-экономический критерий): 
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где Р – максимальная мощность потребителей ПС, 
кВт; D0 – удельный ущерб от нарушения электро-
снабжения, руб./ кВт∙ч;  – частота отказов обору-
дования 1/год; μ – частота проведения плановых 
ремонтов, 1/год; Тп – средняя продолжительность 
нахождения элемента в плановом простое, год; 
Твiпj – время одновременного простоя двух эле-
ментов, i-й из которых находится в вынужденном 
простое, а j-й – в плановом, год; Тв – среднее вре-
мя восстановления работоспособности после ава-
рии, год; Аi,j – матрица состояний и событий;  
с – средняя стоимость восстановления поврежден-
ного оборудования, тыс. руб./отказ; n – число ти-
пов оборудования, шт. 
– Критерий площади изымаемых земель (со-
циально-экологический критерий): 
2
ЛЭП ЛЭП ПСS S L S м ,,            (4) 
где SЛЭП – площадь отвода земли на 1 км ЛЭП, 
м2/км; SПС – площадь отвода земли под подстан-
цию, м2. 
– Технико-эксплуатационный критерий. В ка-
честве показателя унификации номенклатуры 
электросетевых объектов в работе введен новый 
технико-эксплуатационный критерий. Для получе-
ния значений этого критерия была использована 
ИНС, в процессе обучения которой использова-
лось качественное описание решений: на вход 
ИНС подавались данные о номенклатурных пара-
метрах альтернатив в сочетании с исходными дан-
ными (марки и типы оборудования, типы ЛЭП, 
схемы ПС, категория надежности, тип потребите-
лей и т. д.). На выходе указывалась принадлеж-
ность к классу используемых технико-эксплуата-
ционных решений. Для обучения ИНС использо-
вались реально существующие, действующие под-
станции и питающие их ЛЭП.  
 N  0 n 1,  n ,            (5) 
где n – значение критерия на выходе ИНС: 0 – от-
сутствие сочетаний в практике эксплуатации;  
1 – полное совпадение с реально существующими 
электросетевыми объектами. 
 
Обучение искусственной нейронной сети 
Задача выбора предпочтительного решения по 
развитию электросетевых объектов при помощи 
ИНС является задачей бинарной классификации. 
По входному вектору, описывающему АРЭС, ней-
ронная сеть определяет степень ее принадлежно-
сти к классу предпочтительных или нецелесооб-
разных решений.  
В работе авторами использовался многослой-
ный перцептрон, как наиболее простой и подхо-
дящий для задачи классификации тип ИНС [12]; 
для обучения был выбран метод обратного рас-
пространения ошибки, позволяющий подбирать 
весовые коэффициенты для связей между нейро-
нами.  
Для обучения ИНС формировался входной 
вектор X = {X1, X2, …, Xm} со значениями крите-
риев и соответствующие им выходные значения  
Ti = {T1, T2, …, Tn}, где Tn принимало значение  
0 или 1. Значение «0» соответствовало тому, что 
альтернатива относится к классу нецелесообраз-
ных решений, а значение «1» – к классу предпоч-
тительных решений. При обучении к предпочти-
тельным решениям относились все реально суще-
ствующие подстанции и линии электропередач, к 
нецелесообразным – все нереализованные альтер-
нативы. 
Для того, чтобы нейронная сеть могла обоб-
щить опыт по выбору предпочтительных АРЭС 
для подстанций и линий электропередач, предна-
значенных для передачи различной мощности, 
входные значения первых четырех критериев 
{Сm, Wm, Dm, Sm} приводились к единичной мощ-
ности: 
m m m m
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Подбор параметров нейронной сети 
Выбор архитектуры сети, алгоритма трени-
ровки осуществлялся экспериментальным путем и 
оценивался по эффективности работы на кон-
трольной выборке – данных, не использованных в 
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процессе обучения. В эксперименте использова-
лись нейронные сети с двумя и тремя скрытыми 
слоями. Слой A содержал от 2 до 10 нейронов 
(только для трехслойной сети); слои B и С от 2 до 
30 нейронов (рис. 1). 
Применение скрытых слоев позволяет улуч-
шить результат работы ИНС с многомерным вход-
ным сигналом. Число связей w между всеми нейро-
нами в сети, как указано в работе [13], должно быть 
меньше числа примеров i в обучающей выборке: 
w i.             (7) 
В работе обучающая выборка была составле-
на на основе как реализованных решений на ПС и 
ЛЭП Оренбургской области, так и нецелесообраз-
ных альтернатив, и содержала i = 1500 примеров. 
Перебор числа скрытых слоев и нейронов в них 
ограничивался конфигурацией с 5 нейронами во 
входном слое, 10 нейронами в А слое, 30 нейрона-
ми в В и С слоях и 1 выходным нейроном. Число 
связей в такой сети составило:  
w 5 10 10 30 30 30 30 1 1280,
1280 1500.




Метрики, оценивающие качество  
работы классификатора 
Для оценки эффективности работы классифи-
катора используются такие метрики, как процент 
правильно принятых решений, точность и полнота, 
F-мера [14, 15], представляющая среднее гармони-
ческое точности и полноты принятия решения:  
TPF 2 , 
2 TP FN FP
 
          
(8) 
где TP – число истинно-положительных реше-
ний; FN – число ложноотрицательных решений; 
FP – число ложноположительных решений. 
Чем ближе значение F-меры к 1, тем эффек-
тивней работа ИНС по классификации решений по 
развитию электрических сетей на предпочтитель-
ные и нецелесообразные.  
Для оценки эффективности классификации 
АРЭС нейронными сетями с различной архитекту-
рой и алгоритмами тренировки в работе были ис-
пользованы процент правильно принятых решений 
и F-мера как метрика, позволяющая одновременно 
учесть и точность, и полноту классификации ре-
шений. 
 
Экспериментальное определение  
оптимальных параметров  
архитектуры ИНС 
Архитектуры ИНС для наиболее часто при-
меняемых алгоритмов тренировки, при использо-
вании которых было получено наибольшее значе-
ние F-меры, приведены в таблице.  
Как видно из таблицы, наиболее эффектив-
ным является алгоритм тренировки Левенберга – 
Марквардта, позволяющий достичь наибольшего 
процента правильно принятых решений, а также 
одновременно обеспечить наибольшую точность и 
полноту при классификации решений по развитию 
электрических сетей на предпочтительные и неце-
лесообразные: F→ max. 
На рис. 2 представлена визуализация резуль-
тата эксперимента с подбором параметров архи-
тектуры ИНС для самого успешного алгоритма 
тренировки Левенберга – Марквардта.  
На рис. 2а приведен трехмерный график зави-
симости F-меры для двухслойной сети от числа 
нейронов в скрытых слоях B и C. Так как для ней-
ронной сети с тремя скрытыми слоями зависимость 
F (А, B, C) является многомерным массивом, то для 
графического представления и выявления влияния 
числа нейронов в скрытом слое на эффективность 
принятия решения графики для А слоев наложены 
друг на друга в трехмерном пространстве (рис. 2б). 
Из рис. 2 видно, что наименьшее значение  
F-меры у конфигураций сети с малым числом ней-
ронов во втором и третьем скрытых слоях (значения  
F-меры в области начала координат и у осей меньше).  
 
Рис. 1. Архитектура нейронной сети 
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Обученная нейронная сеть с числом нейронов 
в скрытых слоях 6, 12, 28 и найденными значе-
ниями весовых коэффициентов связей между ней-
ронами затем использовалась для определения 
степени предпочтительности альтернатив по раз-
витию подстанций и линий электропередач в раз-
работанном программном комплексе, свидетельст-
во № 2018615074 о гос. рег. программы для ЭВМ 
Роспатент, 2018. 
Разработанный программный комплекс был 
апробирован на ПС «Степановская» группы под-
станций г. Оренбурга. Предпочтительные решения 
(перевод оборудования на более высокий класс 
напряжения и повышение мощности трансформа-
торов; подключение ПС Степановская к сети  
110 кВ проводом 120 мм2, сооружение двухцепной 
линии на стальных опорах; установка элегазового 
выключателя 110 кВ), определенные с помощью 
искусственной нейронной сети, не противоречат 
указаниям, содержащимся в «Комплексной про-
грамме развития электрических сетей напряжени-
ем 35 кВ и выше на территории Оренбургской об-
ласти на период 2018–2022 гг.», что подтверждает 
адекватность использования ИНС для задачи под-




Авторами реализован выбор предпочтитель-
ного решения по развитию электрических сетей 
на основе технологии искусственных нейронных 
сетей. 
Для этого разработана многокритериальная 
система оценки альтернатив по развитию электро-
сетевых объектов, позволяющая определить пока-
затели эффективности решения: технический, эко-
номический, технико-экономический, технико-
эксплуатационный, социально-экологический кри-
терии. Авторами обоснована архитектура ИНС, 
проведен сравнительный анализ алгоритмов опти-
мизации весов и оценена их эффективность при 
различном количестве слоев и нейронов в них. 
Оценка производилась при помощи такого показа-
теля как F-мера, характеризующего точность и 
полноту классификации. Наилучший результат 
составил F = 0,9794 для алгоритма Левенберга – 
Марквардта при трех скрытых слоях и числе ней-
ронов в них 6, 12, 28. Таким образом, процент пра-
Основные характеристические параметры ИНС для выбора  
предпочтительных альтернатив по развитию электрических сетей 
Алгоритм тренировки ИНС Число слоев 
Число нейронов  
в скрытом слое 
Наибольшее  
значение F-меры 
% правильно  
принятых решений 
Левенберга – Марквардта 2 14; 16 0,9747 96,74 3 6; 12; 28 0,9794 97,83 
Квази-Ньютоновский метод 2 26; 18 0,963 96,9 3 10; 22; 14 0,9702 96,28 
Алгоритм упругого обратного 
распространения 
2 18; 22 0,9671 96,74 
3 8;30;18 0,9679 96,28 
Метод шкалированных 
связанных градиентов 
2 26; 28 0,9513 97,1 
3 10; 14; 20 0,9679 95,66 
Метод градиентного спуска  
с адаптивным обучением 
2 14 ; 10 0,9168 95,81 




Рис. 2. Зависимость F-меры от числа нейронов: а – двухслойная сеть; б – трехслойная сеть 
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вильно принятых решений составил 97,83 %, что 
говорит о возможности применения нейросетевых 
технологий для поддержки принятия решений по 
развитию электрических сетей. 
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The decision on the development of electrical supply systems is based on the analysis of a large amount of 
information, comparison of multiple options, and the evaluation of the solution long-term impact. 
This complicates the selection process for the alternative to the development of the electrical network (ADEN). 
Thus an automated decision support system, facilitating the determination of the preferred ADEN, is required. 
The article presents the selection procedure for the mathematical apparatus to solve the specified task, and 
substantiates its characteristics. It is suggested to use the technology of artificial neural networks (ANN), based 
on the developed multi-criteria system for estimating ARES, which allows ranking the alternatives based on 
the degree of their preference. The architecture of the ANN, the algorithm for optimizing weights, and their 
efficiency at various parameters are substantiated. The F-measure and the percentage of correctly accepted 
decisions were selected as efficiency indicators. They amounted to 0.9794 and 97.83 %, respectively, for 
optimal network parameters. The received INS was successfully tested in the software package. 
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